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Resumen
Las redes sociales digitales se han convertido sin
dudas en una de las aplicaciones ma´s populares de
Internet y atraen a millones de usuarios que, de for-
ma impl´ıcita, generan estructuras con propiedades
emergentes que surgen del comportamiento global.
Existen diversos problemas interesantes a resol-
ver como la formacio´n de comunidades, la recomen-
dacio´n de enlaces y el estudio de la polarizacio´n de
opiniones. En todos los casos, resulta motivador tan-
to el proceso de formacio´n como el estudio de algo-
ritmos eﬁcientes para el procesamiento. Estos pro-
blemas se pueden abordar estudiando el grafo sub-
yacente, el contenido de las publicaciones o combi-
naciones de ambos.
En este trabajo se proponen diversas l´ıneas de
investigacio´n sobre los temas mencionados, con apli-
caciones a grafos masivos y problemas reales. Se
abordan tanto problemas algor´ıtmicos en cuanto a
la eﬁciencia como las interacciones entre usuarios y
diferentes escenarios.
Palabras clave: Red social, algoritmos eﬁcien-
tes, comunidades, polarizacio´n, recomendacio´n.
Contexto
Esta presentacio´n se enmarca en los proyectos de
investigacio´n “Algoritmos Eﬁcientes y Miner´ıa Web
para Recuperacio´n de Informacio´n a Gran Escala”,
“Estudio epidemiolo´gico y seguimiento de pacientes
con enfermedad celiaca (EC) asistidos por software
y te´cnicas avanzadas de ana´lisis de datos” del Depto.
de Cs. Ba´sicas (UNLu) y “Modelos y herramientas
algor´ıtmicas avanzadas para redes y datos masivos”
del Depto. de Computacio´n de la FCEyN (UBA).
Introduccio´n
Las redes sociales digitales se han convertido sin
dudas en una de las aplicaciones ma´s populares de
Internet y han modiﬁcado la forma en que los usua-
rios interactu´an e intercambian informacio´n. Estas
redes atraen a millones de usuarios [4, 8, 10] que, de
forma impl´ıcita, generan estructuras con propieda-
des emergentes [1] que surgen del comportamiento
global.
En general, este tipo de redes tienen a nivel es-
tructural una topolog´ıa libre de escala (scale-free),
que se caracteriza por una distribucio´n muy sesgada
en el grado de los nodos. Adema´s, son autosimilares,
por lo que es posible estudiar porciones de la red y
extraer propiedades generales. En este escenario, es
posible disen˜ar algoritmos eﬁcientes para compartir
y distribuir la informacio´n generada. Adema´s, es es-
pecialmente interesante si se tiene en cuenta que la
red es un ambiente altamente dina´mico y de gran
escala.
Sin embargo, hay que considerar que estas redes
son procesos humanos y no meramente tecnolo´gi-
cos, por lo que adema´s de la estructura subyacente,
tambie´n es de importancia en contenido generado.
Su mejor comprensio´n posibilita aprovechar la inte-
ligencia colectiva para mejorar servicios (por ejem-
plo, sistemas de recomendacio´n) y aplicar a nuevos
escenarios.
Existen diversos problemas altamente interesan-
tes sobre una red social. Uno de estos es la formacio´n
de comunidades, es decir, grupos de usuarios que
se agrupan por algu´n criterio. En este caso, resul-
ta motivador no solo el proceso de formacio´n y sus
implicancias sino, adema´s, el estudio de algoritmos
eﬁcientes para la conformacio´n de comunidades [24].
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Esta es una tarea desaﬁante a gran escala en aspec-
tos que van desde el taman˜o y el tipo de interaccio´n
hasta las similitudes por contenido. Si bien existen
diversos me´todos para analizar y modelar este tipos
de redes, la necesidad de algoritmos que combinen
informacio´n estructural con las propiedades de los
nodos es un requisito para un amplio espectro de
potenciales aplicaciones concretas. Algunos de es-
tos problemas tienen aplicacio´n potencial en pro-
yectos de colaboracio´n abierta, en la salud (grupos
de personas con patolog´ıas similares) o en el caso de
cata´strofes [20, 2].
Otra cuestio´n de intere´s actual en redes sociales
es el estudio de la polarizacio´n de opiniones. Se ha
visto ampliamente en elecciones presidenciales pero
existe aplicado a muchos otros casos de los cuales
no se conoce au´n si su comportamiento es similar y,
en caso que no lo sea, que´ modelos aparecen1.
En este trabajo se proponen diversas l´ıneas de
investigacio´n sobre los temas mencionados, con apli-
caciones a grafos masivos y problemas reales. Se
abordan tanto problemas algor´ıtmicos en cuanto a
la eﬁciencia como las interacciones entre usuarios y
la formacio´n de comunidades en diferentes escena-
rios.
L´ıneas de I+D
En este proyecto se continu´an l´ıneas de I+D del
grupo que incorporan ana´lisis de grafos de redes so-
ciales que permitan mejorar la calidad de algoritmos
ba´sicos y la utilidad de me´tricas caracter´ısticas de
estas estructuras de datos aplicadas a e´stos. Se abor-
dan problemas cla´sicos sobre grafos pero aplicados
a gran escala. Adema´s, se abordan problemas apli-
cados a situaciones concretas. En especial, las l´ıneas
de I+D principales son:
a. Estimacio´n en Grafos Masivos
La estructura de un grafo G se deﬁne como
G = {E, V } donde V es el conjunto de nodos o ve´rti-
ces y E es el conjunto de aristas que los unen. La
posibilidad de computar algunas me´tricas ba´sicas,
como por ejemplo, el ca´lculo de la distancia entre
dos nodos arbitrarios, se ve afectada en cuanto a la
eﬁciencia del proceso debido al taman˜o de los grafos
1Las hinchadas de fu´tbol y el refere´ndum por la indepen-
dencia de Catalunia son otros dos ejemplo que generan es-
tructuras de opiniones polarizadas.
actuales. Por ejemplo, en redes sociales digitales el
nu´mero de relaciones (aristas) supera ampliamente
la cantidad de usuarios (nodos)2.
El problema de la distancia entre dos nodos tiene
mu´ltiple aplicaciones pra´cticas, por ejemplo, para el
ranking en bu´squedas3. Se lo deﬁne como la longi-
tud del camino mas corto entre ellos y se vuelve casi
inviable si se requiere responder en pocos milisegun-
dos. Esta me´trica es usada en numerosos algoritmos
que apuntan a resolver problemas como la recomen-
dacio´n de links [25], agrupamiento de usuarios [5],
entre otros.
El co´mputo exacto de la distancia es prohibitivo
para aplicaciones pra´cticas dado el taman˜o de estas
estructuras y la estimacio´n del valor es una alterna-
tiva. La reduccio´n del error asociado a estimaciones
de estos tipos de me´tricas a un costo computacio-
nal bajo conforma una de las l´ıneas de investigacio´n
de este proyecto. En nuestro enfoque se utiliza un
conjunto de nodos, llamados landmarks [17], que se
toman como referencia para estimar luego la dis-
tancia entre dos nodos arbitrarios. El problema de
la seleccio´n de “buenos” landmarks, es decir, aque-
llos que permitan minimizar el error de estimacio´n,
es una pregunta abierta ya que existen diversos cri-
terios a aplicar que consideran grafos de diferente
taman˜o, densidad y dina´mica.
b. Formacio´n de Comunidades
Si bien no existe una deﬁnicio´n exacta de comu-
nidad y una te´cnica especiﬁca para identiﬁcarlas,
se puede decir que una comunidad esta compuesta
por usuarios que comparten alguna caracter´ıstica en
comu´n. El intere´s en tener me´todos que realicen esta
tarea de forma efectiva surge de varias a´reas como
la pol´ıtica [14], medicina [22], etc. A trave´s de co-
munidades detectadas se puede estudiar el compor-
tamiento e intere´s en ciertos temas de las personas.
En las redes sociales estas comunidades se pueden
detectar a trave´s de 3 te´cnicas ba´sicas:
Ana´lisis de la topolog´ıa de la red: este
me´todo es el mas simple y se basa solo en el
grafo subyacente a la red, es decir, los usua-
rios y sus relaciones [18, 3, 12]. Si bien los al-
goritmos que aplican este enfoque son eﬁcaces
2Twitter: una imagen de esta red social contiene 81306 no-
dos con 1768149 aristas (https://snap.stanford.edu/data/
egonets-Twitter.html)
3Un caso es la red de contactos profesionales Linkedin.
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suelen agrupar usuarios que tratan de to´picos
diferentes aunque densamente conectadas (ca-
recen de alta precisio´n).
Ana´lisis del contenido: este enfoque ex-
plora el contenido de las publicaciones de los
usuarios y no considera la informacio´n estruc-
tural de la red como lo es la densidad de las
conexiones que puede existir en un conjunto
de usuarios. En Twitter, por ejemplo, esto se
reﬁere al contenido de los tweets separando
texto libre de hashtags, urls y menciones [13].
Hı´bridos: estos me´todos utilizan los dos en-
foque anteriores en conjunto [19, 9, 26, 23],
agregan caracter´ısticas como la similitud de
contenido aplicada como peso o importancia
de la relacio´n entre un par de usuarios. Una
vez generada esta estructura se aplica algu´n
algoritmo de deteccio´n de comunidades cono-
cido que use el peso de las aristas.
En este tema el grupo viene trabajando con un
estudio puntual relacionado con el proyecto inter-
disciplinario mencionado en la seccio´n Contexto,
en la cual no solamente se realizan estudios me´di-
co/biolo´gicos/qu´ımicos sino que, adema´s, se trabaja
con el tema sobre la red social Twitter. En parti-
cular, se aplican algoritmos de formacio´n de comu-
nidades utilizando los tres enfoques mencionados,
detectando redes de usuarios con intere´s en la en-
fermedad cel´ıaca y poder establecer autoridades en
el tema y usuarios inﬂuyentes.
c. Estudio de “Jergas” y Polarizacio´n en
Contenido
En esta l´ınea de trabajo se enfoca el problema
de las comunidades a partir de dos ideas diferentes a
las anteriormente presentadas: uso de determinada
jerga en particular y bu´squeda de opiniones pola-
rizadas (que permite identiﬁcar dos comunidades).
Si bien muchos trabajos [15, 11] usan Twitter como
laboratorio y a la pol´ıtica como contexto, no se ha
enfocado el problema en la identiﬁcacio´n de estas
mediante u´nicamente la jerga expuesta en sus 140
(o ahora 280) caracteres. En base a la hipo´tesis de
que como las comunidades pol´ıticas son fuertemen-
te homof´ılicas y adema´s teniendo en cuenta como
esto es potenciado por las Filter Bubbles[16] de las
redes sociales, se genera en torno a estas una jerga
particular, a trave´s de la cual podemos identiﬁcar la
pertenencia del usuario a una comunidad. Es decir,
en base a como “habla”, se pretende predecir a que
comunidad pol´ıtica pertenece.
Resultados preliminares muestran que las es-
tructuras de los grafos generados por los distintos
conjuntos de tweets presentan patrones en comu´n
que abren las puertas a nuevas preguntas que pue-
den ser abordadas de manera interdisciplinaria entre
la computacio´n y las ciencias sociales.
d. Clustering
Las te´cnicas de clustering permiten agrupar
items con caracter´ısticas similares. Existen diversas
te´cnicas que se aplican a casos puntuales con diver-
so grado de eﬁcacia. Esta l´ınea complementa uno de
los puntos anteriores ya que se puede aplicar para la
formacio´n de comunidades donde las observaciones
u objetos a agrupar son los usuarios y las dimensio-
nes de los datos esta´n dadas por las caracter´ısticas
de los mismos extra´ıdas de la topolog´ıa y/o el conte-
nido publicado. Un cluster detectado sera´ considera-
do comunidad pero no al reve´s, ya que un conjunto
de usuarios que conformen una comunidad no nece-
sariamente sera´n agrupados por estas te´cnicas. En
concreto se intenta establecer las caracter´ısticas y
los algoritmos a utilizar para que la deteccio´n sea
tanto eﬁcaz como eﬁciente por tratarse de grafos
masivos.
e. Recomendacion de Enlaces
La recomendacio´n de enlaces propone buscar y
sugerir a ciertos usuarios aquellos links no estable-
cidos que tienen alguna probabilidad de ocurrir en
un futuro (por algu´n criterio). Aplicaciones amplia-
mente conocidas, como Facebook y Twitter, apli-
can estas te´cnicas de forma sistema´tica. Algunos
trabajos proponen primero la deteccio´n de comu-
nidades [21, 6] para luego hacer recomendacio´n de
links. Esta linea de investigacio´n propone mejorar
la calidad y eﬁciencia de estas recomendaciones a
trave´s del ana´lisis de las redes aplicando algoritmos
de deteccio´n de comunidades, ana´lisis de sentimien-
to, me´tricas sobre estructuras derivadas del conte-
nido o h´ıbridos de estas te´cnicas, as´ı como tambie´n
analizar el cambio estructural y de ﬂujo de conteni-
dos que genera la aceptacio´n de sugerencias en estas
redes.
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f. Caracterizacio´n de Objetos
Las redes sociales no solo permiten la publica-
cio´n de texto sino tambie´n de ima´genes y videos.
Adema´s, a estas publicaciones se le agregan meta-
datos como la geo-localizacio´n, fecha de creacio´n y
datos del usuario como su lugar de residencia, fe-
cha de nacimiento, etc. Algunos trabajos proponen
usar el contenido, los metadatos y la estructura de la
red social para detectar objetos o eventos y carac-
terizarlos en base al contenido compartido por los
usuarios. Hotchman et. al [7] logra encontrar ciertos
patrones en las me´tricas de las ima´genes (matiz, bri-
llo promedio, etc) tomadas en diferentes ciudades.
Este tema resulta de gran intere´s para el grupo y
forma parte de nuestras lineas de investigacio´n. Por
ejemplo, se puede extraer informacio´n sobre ciuda-
des y sus habitantes (aspectos culturales y sociales)
a partir de analizar publicaciones de fotograf´ıas.
Resultados y Objetivos
El objetivo principal de la propuesta es estudiar,
desarrollar, aplicar, validar y transferir modelos, al-
goritmos y te´cnicas que operen eﬁcaz y eﬁcientemen-
te sobre grafos masivos (redes sociales digitales). Se
propone profundizar sobre el estado del arte y deﬁ-
nir, analizar y evaluar nuevos enfoques incorporando
las te´cnicas de miner´ıa de datos. Espec´ıﬁcamente,
Deﬁnir nuevas estrategias de seleccio´n de no-
dos landmarks para la estimacio´n de distan-
cia entre nodos cuyo co´mputo sea ra´pido y re-
quiera poco espacio de informacio´n extra. Una
cuestio´n a tener en cuenta es poder relacionar
diferentes me´tricas con propiedades estructu-
rales de diferentes grafos y utilizar las apro-
piadas en cada caso.
Disen˜ar te´cnicas de formacio´n de comunidades
que apliquen eﬁcaz y eﬁcientemente a proble-
mas concretos (por ejemplo, la comunidad de
cel´ıacos, como se menciono´), a trave´s de enfo-
ques h´ıbridos principalmente.
Deﬁnir modelos de deteccio´n de comunidades
con opiniones polarizadas a partir del estudio
de las jergas que se establecen alrededor de un
tema o de un conjunto particular de usuarios.
Estudiar y adaptar los algoritmos de cluste-
ring al problema anterior, con e´nfasis en la
performance para escalar a grafos masivos.
Estudiar y adaptar te´cnicas de recomendacio´n
de enlaces y analizar el comportamiento es-
tructural de una red bajo ciertas conﬁguracio-
nes de aceptacio´n de las recomendaciones.
Comenzar a explorar el problema de caracte-
rizacio´n de ciudades/ciudadanos con te´cnicas
basadas en redes sociales de ima´genes. El e´nfa-
sis inicial es realizar una prueba de concepto
con ciudades de Argentina.
Formacio´n de Recursos Humanos
Este proyecto brinda un marco para que algu-
nos docentes auxiliares y estudiantes lleven a cabo
tareas de investigacio´n y se desarrollen en el a´mbito
acade´mico. Actualmente, se esta´n dirigiendo cua-
tro trabajos ﬁnales correspondientes a la Lic. en
Sistemas de Informacio´n (UNLu) y un estudiante
de doctorado del Departamento de Computacio´n,
FCEyN (UBA). Adema´s, hay dos pasantes alumnos
y un becario CIN (Beca de Est´ımulo a las Voca-
ciones Cient´ıﬁcas). Se espera dirigir al menos dos
estudiantes ma´s por an˜o y presentar dos candidatos
a becas de investigacio´n.
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